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⼀一、写作动机  
Dueling DQN出现以前，基于深度学习RL的⼤大多数⽅方法都是⽤用标准的神经⽹网络结构，如MLP、LSTM
等。此类⼯工作的重点是改进控制和RL算法，或将现有的神经⽹网络架构推⼴广到RL中。

本⽂文旨在提出⼀一种适⽤用于Model-free的RL算法的神经⽹网络结构，该结构具有很好地灵活性和互补性。

⼆二、 预备知识  
 若 是智能体感知到的由 个图像帧组成的视频，则有：

与之对应的， 是智能体备选动作的离散集，则 ； 游戏模拟器器产⽣生的奖励信
号则为 。智能体的⽬目标是最⼤大化折扣汇报 ( )，在这个公式中， 是折
扣因⼦子，它权衡了了即时和未来奖励的重要性。

对于根据随机策略略  ⾏行行动的智能体，其状态-动作对  和状态  的值定义如下：

   （动作价值函数）

   （状态价值函数）

    （最优动作价值函数）

   （最优状态价值函数）

    （优势函数）

Theorem 1：  （最优价值优势函数等于最优动作价值函数关于动作 的最⼤大

值）

（同时对左右两边关于动作 求最⼤大值）

https://arxiv.org/abs/1511.06581


另外有：

Theorem 2： 

2.1 Deep Q-networks  

是神经⽹网络对 的近似，神经⽹网络的输⼊入为状态 ，通过神经⽹网络将输⼊入映射到⼀一个输
出向量量中，输出向量量为 状态下对每⼀一个动作 的打分。

迭代 处的损失函数:

其中， 。

另外，还可以从梯度下降和经验回放的⻆角度对训练的⽅方式进⾏行行修改。

梯度下降

经验回放

在学习过程中，智能体积累了了⼀一个数据集  ，其中经验  来⾃自许
多回合。

2.2 Double Deep Q-networks  

DDQN与DQN基本⼀一致，只是改变了了 的表达式。

三、Dueling Network的架构  
与DQN不不同，Dueling Network近似的是 和 ，分别为 和 。这也
就意味着，Dueling Network可以使⽤用同⼀一个卷积⽹网络的参数来提取特征，但输出则使⽤用不不同的结构。



具体地说，根据Theorem 2，有：

由于Dueling Network只是改变了了⽹网络的架构，所以训练⽹网络的⽅方法与DQN和DDQN⼀一致，所有基于
DQN的训练改进都可以⽤用在Dueling Network上⾯面。

3.1  的作⽤用  

因为 ，所以利利⽤用这种⽅方式得到的 不不唯⼀一。

若同时给 增⼀一个数字，给 减少相同的数字，则会得到与之前相同的 。⽽而增加 
⼀一项后就不不会出现这种情况。

3.2 实际使⽤用中的  

在实际的使⽤用中，往往 中的第三项不不使⽤用 ，⽽而使⽤用平均值，即：

四、 实验  



4.1 策略略评估  

为了了评估学习到的   值，论⽂文选择了了⼀一个简单的环境，其中可以为所有  分别计算准确
的 值。

这个环境，称之为⾛走廊，由三个相连的⾛走廊组成。⾛走廊环境示意图如（a）所示，智能体从环境的左下⻆角
开始，必须移动到右上⻆角才能获得最⼤大的奖励。共有 5 种动作可⽤用：上、下、左、右和⽆无操作。两个垂
直部分都有 10 个状态，⽽而⽔水平部分有 50 个状态。

论⽂文在⾛走廊环境的三种变体上分别使⽤用 5、10 和 20 个动作将单流 Q 架构与Dueling Network架构进⾏行行
了了⽐比较（10 和 20 动作变体是通过在原始环境中添加⽆无操作⽽而形成的）。

单流架构是⼀一个三层 MLP，每个隐藏层有 50 个单元。Dueling Network架构也由三层组成。然⽽而，在 
50 个单元的第⼀一个隐藏层之后，⽹网络分⽀支成两个流，每个流都是具有 25 个隐藏单元的两层 MLP。

结果表明，通过 5 个动作，两种架构以⼤大致相同的速度收敛。然⽽而，当我们增加动作数量量时，Dueling 
Network架构⽐比传统的 Q ⽹网络表现更更好。在Dueling Network中，流   学习到⼀一个通⽤用值，该
值在状态  处的许多相似动作之间共享，从⽽而导致更更快的收敛。

4.2 General Atari Game-Playing  

论⽂文在由 57 个 Atari 游戏组成的 Arcade Learning Environment上对提出的⽅方法进⾏行行了了综合评估。

论⽂文的⽹网络架构具有与 DQN 相同的低级卷积结构。有 3 个卷积层，后⾯面是 2 个全连接层。第⼀一个卷积
层有 32 个步⻓长为 4 的 8×8 滤波器器，第⼆二个是 64 个步⻓长为 2 的 4×4 滤波器器，第三个也是最后⼀一个卷积
层由 64 个步⻓长为 1 的 3×3 滤波器器组成。由于A和V流都将梯度传播到反向传播中的最后⼀一个卷积层，论
⽂文将进⼊入最后⼀一个卷积层的组合梯度重新缩放 1/√2。这种简单的启发式⽅方法温和地增加了了稳定性。此
外，我们对梯度进⾏行行裁剪，使其范数⼩小于或等于 10。

评估函数：

结果：



Single Clip 的性能优于 Single。我们验证了了这种增益主要是由梯度裁剪带来的。出于这个原因，我们在
所有新⽅方法中都加⼊入了了梯度裁剪。Duel Clip 在 75.4% 的游戏中（57 场中有 43 场）的表现优于 Single 
Clip。与单⼀一基线相⽐比，它在 80.7%（57 场⽐比赛中的 46 场）的⽐比赛中也获得了了更更⾼高的分数。在所有有 
18 个动作的游戏中，Duel Clip 有 86.6% 的⼏几率更更好（30 个中有 26 个）。这与上⼀一节的研究结果⼀一
致。总体⽽而⾔言，Duel智能体 (Duel Clip) 在 57 场⽐比赛中的 42 场⽐比赛中达到了了⼈人类⽔水平的表现。

五、贡献  
1. 能够使Q⽹网络更更好地收敛。因为针对动作价值Q ，传统的DQN算法直接进⾏行行Q值估计，⽽而Dueling 

DQN则是将其拆分为两项：V和A，即状态价值函数V和优势函数 A，这样的好处就是能够在Q值相
近的时候，通过拆解出来的A找到那个最优的动作。

2. 鲁棒性更更好。在给定状态的 Q 值之间的差异通常⾮非常⼩小的情况下，这种尺度差异可能导致更更新中的
少量量 噪声可能导致动作的重新排序，从⽽而使策略略突然切换。但是因为有具有优势函数A，所以
Dueling Network架构对这种效果具有鲁棒性。
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